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 Clustering (correlation) in time and space ...
 ... caused by mechanical interactions in fault zones.
   
Questions:
(1) Which earthquake triggered what?
(2) How to model this triggering? 
   
   
However:
(1) small earthquakes contribute heavily to stress transfer...
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However:
(1) small earthquakes contribute heavily to stress transfer...
(2) ... and there exists a cascade of aftershocks.
The total triggering (« dressed » triggering)     of aftershocks following 
a mainshock is the sum of:
● the triggering directly caused by the mainshock itself (« bare » triggering)   
● the triggering caused by aftershocks of the mainshock
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Model – Independent Stochastic Declustering
 Estimate the various contributions (« bare » kernels) in the    
seismicity time series.
 Estimate a « background » forcing (Poisson process).   
 Can be used to decluster earthquake datasets.
   
Only three assumptions:
 (1) linearity: the (« bare ») influences of different earthquakes sum up.   
 (2) mean field: there exists a mean field influence (all earthquakes with the 
same magnitude are described with the same influence).
 (3) background: there exists a background rate.
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Algorithm
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normalization
We start with equal weights for all earthquakes, and iterate the algorithm 
until the rates do not change with a new iteration (convergence).
   
w i , j i
timew1,2=0.7w1,3=0.3 w1,4=0.15 ...
Then stacking over all earthquakes with similar magnitudes:
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Test
ETAS model
N = 7102 earthquakes
Magnitude range: 0 – 4.6
Branching ratio: 0.9
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We decouple the spatial and the temporal dependence:
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We analyse the earthquake dataset by Shearer et al. (2005)
● Central and southern California, 1984 ­ 2002
● M3+ earthquakes
● N = 6190 events
Background rate depends on distance to 
other « background earthquakes »   
   
Fractal dimension 
D = 1.28
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Conclusions
 A simple algorithm can decipher the complex triggering 
patterns and estimate which earthquakes triggered what.
 It only relies on a small set of working hypotheses.
 It does not depend on a specific model (no parameters to 
invert for).
 It is simple to code and quick to run.
